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Resumo 
Este artigo tem como objetivo usar modelos de produção baseados na Análise Envoltória de 
Dados (DEA) para alocar bolsas de iniciação científica a centros de pesquisa. São usados o modelo DEA 
com Ganhos de Soma Zero (DEA-GSZ) e o Algoritmo Sequencial para Alocação de Recursos Discretos 
em DEA, em duas etapas consecutivas. Os resultados são comparados a um modelo anteriormente 
proposto que usava apenas o modelo DEA-GSZ nas duas etapas, e mostram-se superiores segundo o 
critério de eficiência média final. 




In this paper we use Data Envelopment Analysis (DEA) based models to allocate scientific 
scholarships to research centers. We use Zero Sum Gains DEA models (ZSG-DEA) and the Step-by-Step 
Algorithm for Discrete Resources Allocation, in two consecutive phases. The results are compared to 
those obtained by a previous approach that used only the ZSG-DEA models in both phases. They are 
better if we choose the final average efficiency as the performance criterion. 





A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (Embrapa) é composta por unidades 
centrais, descentralizadas e de serviços. As unidades descentralizadas são os 37 Centros de 
Pesquisa, localizados em quase todos os estados brasileiros. Nesses centros, alunos de níveis de 
educacionais diversos são admitidos para realização de estágios. Para alunos do ensino 
superior, uma das formas de estágio é a iniciação científica, que tem como objetivo despertar e 
incentivar a vocação científica entre estudantes de graduação. Contribui, assim, para a 
formação de recursos humanos para a pesquisa. A remuneração dessa forma de estágio é por 
meio de bolsas de iniciação científica, que têm como fonte recursos próprios e bolsas do PIBIC 
(Programa Institucional de Bolsas de Iniciação Científica), concedidas pelo CNPq (Conselho 
Nacional de Desenvolvimento Científico e Tecnológico). A alocação destas bolsas é feita por 
um comitê interno da empresa, encarregado de eleger critérios e metodologia que sirvam de 
base para essa alocação. 
A seleção dos critérios de distribuição de cotas é feita com base nas características da 
Embrapa (forma de organização do trabalho de pesquisa na empresa; estímulo à interação entre 
os centros de pesquisa e as universidades de onde os bolsistas se originam; necessidade de 
tornar mais equitativa a disponibilidade de apoio técnico nos diferentes centros de pesquisa da 
empresa) e nas normas estabelecidas pelo CNPq para o julgamento e a distribuição de bolsas do 
PIBIC. Um critério subjacente ao método de distribuição é o de que devem ganhar mais 
bolsistas as unidades que melhor uso fazem deles. Dadas as características da empresa, melhor 
uso significa, principalmente, aumentar a produção científica. 
Considerar diversos critérios para distribuir recursos de forma justa é uma das classes 
de problemas abordados pela Pesquisa Operacional. Nesse contexto, modelos de Análise 
Envoltória de Dados (Data Envelopment Analysis – DEA) (Cooper et al., 2000) têm sido objeto 
de estudo na literatura, conforme apresentado, por exemplo, em Beasley (2003), Yan et al. 
(2002), Gomes (2003), Lins et al. (2003), Korhonen e Syrjänen (2004), Lozano e Villa (2004), 
Gomes et al. (2005, 2007), Gomes e Lins (2008), Lozano et al. (2009). 
Modelos DEA medem a eficiência de unidades produtivas. Essa medida de eficiência 
pode ser considerada como um índice de aproveitamento de recursos e, assim, pode ser usada 
como critério orientador para a alocação e realocação dos mesmos. Devem-se alocar mais 
recursos para as unidades que melhor fazem uso deles. Esse tipo de procedimento é de interesse 
especial quando há um controle central que deve alocar/realocar recursos escassos (ou restritos) 
às unidades constituintes (Gomes et al., 2007).  
Diferentemente da abordagem de Gomes et al. (2007) que usou apenas o modelo DEA 
com Ganhos de Soma Zero (DEA-GSZ) (Gomes, 2003; Lins et al., 2003; Gomes et al., 2003, 
2005; Gomes e Lins, 2007) para a alocação de bolsas de iniciação científica aos centros de 
pesquisa da Embrapa, neste artigo, além do modelo DEA-GSZ é usado o Algoritmo Sequencial 
para Alocação de Recursos Discretos em DEA (Soares de Mello et al., 2006), de forma a 
garantir que não haja necessidade de arredondamentos e que os recursos (bolsas) a distribuir 
sejam os realmente existentes. Esta é uma abordagem híbrida, que explora as sinergias destes 
dois modelos e foi proposta, de forma teórica, por Gomes et al. (2008). Este artigo mostra uma 
aplicação prática dessa abordagem. 
Esse uso conjunto é aqui aplicado aos mesmos dados do estudo anterior de Gomes et al. 
(2007): distribuição de bolsas de iniciação científica do PIBIC aos 37 centros de pesquisa da 
Embrapa. O modelo DEA formulado considera como variáveis o quantitativo de bolsas e 
proxies de produção científica, complexidade dos projetos de pesquisa, importância das bolsas 
e potencial para supervisão dos bolsistas.  
Os resultados da proposta aqui apresentada mostraram-se melhores quando comparados 




2. MODELOS DEA 
 
Modelos DEA têm como objetivo medir a eficiência de unidades tomadoras de decisão, 
designadas por DMUs (Decision Making Units), na presença de múltiplos inputs e múltiplos 
outputs. 
Os modelos DEA clássicos são o CCR (das iniciais de seus autores: Charnes, Cooper e 
Rhodes) e BCC (das iniciais de seus autores: Banker, Charnes e Cooper). O primeiro, também 
conhecido por CRS ou constant returns to scale, trabalha com retornos constantes de escala 
(Charnes et al., 1978). Esse modelo maximiza o quociente entre a combinação linear dos 
produtos e a combinação linear dos insumos, com a restrição de que para qualquer DMU esse 
quociente não pode ser maior que 1. O modelo BCC (Banker et al., 1984), também chamado de 
VRS ou variable returns to scale, considera situações de produção com variação de escala e 
não assume proporcionalidade entre insumos e produtos. 
Existem duas formulações equivalentes para um problema do tipo DEA, definidas por 
PPLs duais: modelos do Envelope e dos Multiplicadores. De forma simplificada, a formulação 
do Envelope define uma região viável de produção e projeta cada DMU na fronteira dessa 
região. As DMUs ineficientes localizam-se abaixo da fronteira de eficiência e as eficientes na 
fronteira. Já a formulação dos Multiplicadores trabalha com a razão de somas ponderadas de 
produtos e insumos, com a ponderação escolhida de forma mais favorável a cada DMU, 
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respeitando-se determinadas condições. Na solução ótima, esses multiplicadores representam 
preços sombra de produtos e insumos.  
Em (1) e em (2) apresentam-se, respectivamente, o modelo DEA CCR dos 
Multiplicadores e do Envelope, com orientação a inputs. Considera-se que cada DMU k, 
nk ...1= , é uma unidade de produção que utiliza r inputs k
i
x , ri ...1= , para produzir s outputs 
k
jy , sj ...1= ; 
o
ix  e 
o
jy  são os inputs e outputs da DMU o. Em (1), iv  e ju  são os pesos 
calculados pelo modelo para inputs e outputs, respectivamente. Em (2), oθ  é a eficiência da 
DMU o em análise e kλ  representa a contribuição da DMU k na formação do alvo da DMU o. 
As formulações primal e dual do modelo DEA BCC são obtidas adicionando-se um fator de 
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2.1. Modelos DEA com Ganhos de Soma Zero (DEA-GSZ) 
 
Modelos DEA-GSZ (Gomes, 2003; Lins et al., 2003; Gomes et al., 2003, 2005; Gomes 
e Lins, 2007) assumem a hipótese de dependência de produção ou de uso dos recursos. Isto 
significa que há limitação ao compartilhamento de recursos ou à quantidade total a ser 
produzida. É imposta uma restrição adicional aos modelos DEA clássicos, qual seja, a de que a 
soma de certo recurso (ou produto) deve ser constante. Os modelos DEA-GSZ não fazem 
nenhum pressuposto sobre o formato da fronteira, ao contrário de outros modelos que 
consideram a mesma limitação de compartilhamento de recursos (Avellar et al., 2005, 2007). 
Há a possibilidade de mais de uma DMU procurar maximizar a eficiência. No 
paradigma do DEA-GSZ, uma busca em cooperação significa que as DMUs deste grupo tentam 
retirar determinada quantidade de produto (ou dar insumo) apenas das DMUs não pertencentes 
ao grupo. No caso em que todas as DMUs ineficientes formam um único grupo de cooperação, 
a aplicação do modelo DEA-GSZ fará com que ocorra a redistribuição completa do insumo ou 
do produto de soma constante. Após essa redistribuição, todas as DMUs pertencerão à fronteira 
de eficiência, ou seja, a eficiência média global será 100%. Essa situação vai ao encontro dos 
objetivos de uma administração central em relação aos recursos: promover maior eficiência no 
seu uso e ter suas unidades constituintes operando com máxima eficiência. Lozano e Villa 
(2004), Lozano et al. (2009) e Asmild et al. (2009) abordam a alocação de recursos com 
modelos DEA, tendo como base a tomada de decisão centralizada. 
Para a construção da fronteira uniformizada de forma direta, em que as DMUs 
ineficientes formam um grupo de cooperação W, segundo o modelo DEA-GSZ CCR orientado 




h  são, 
respectivamente, as medidas de eficiência nos modelos DEA-GSZ CCR e DEA CCR clássico; 
W é o grupo de DMUs em cooperação; 
ij i j
r h h=  é o fator de proporcionalidade resultante do 
emprego da estratégia proporcional. Para os modelos DEA CCR orientados a produtos e DEA 
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2.2. Algoritmo Sequencial para Alocação de Recursos em DEA 
 
A maioria dos modelos encontrados faz realocação de recursos já existentes e/ou não 
consideram a possibilidade de os recursos serem discretos. O modelo proposto por Soares de 
Mello et al. (2006) considera o compartilhamento de recursos discretos que ainda serão 
distribuídos. Os autores propuseram um Algoritmo Sequencial para Alocação de Recursos com 
base nas medidas de eficiência DEA. O algoritmo é dinâmico e calcula novas eficiências a cada 
passo. 
No algoritmo proposto por Soares de Mello et al. (2006), os recursos são distribuídos a 
cada conjunto de DMUs eficientes, mas apenas uma unidade de recurso para cada DMU 
eficiente. Feita esta distribuição, supõe-se que os recursos já foram efetivamente distribuídos e 
calculam-se as novas DMUs eficientes, repetindo-se o algoritmo até a total distribuição. O 
objetivo deste passo é verificar qual seria o comportamento das DMUs se estas mantivessem a 
mesma produção, mas pudessem contar com os recursos distribuídos nesta etapa. Este é um 
algoritmo sequencial de distribuição de recursos discretos, que toma como base para a alocação 
as eficiências calculadas pelos modelos DEA. 
No caso em que a quantidade de recursos a distribuir é inferior ao número de DMUs 
eficientes, os autores propõem que os recursos sejam alocados, em primeiro lugar, para as 
unidades eficientes que não foram contempladas nas etapas anteriores e, em seguida, para as 
unidades eficientes com menor quantidade original do recurso (input) em questão. A primeira 
das regras é justificada pela decisão de fazer uma distribuição mais igualitária, e a segunda usa 
o princípio de que a mesma unidade de recurso é mais útil para uma unidade que tenha menos 
recursos do que para uma que tenha mais.  
Este algoritmo pode ser extremamente moroso no caso em que haja poucas DMUs 
eficientes e grande quantidade de recursos a distribuir. Para contornar esta fragilidade, Gomes 
et al. (2008) propuseram uma abordagem híbrida que faz uso de modelos DEA-GSZ como 





As unidades em avaliação são os centros de pesquisa da Embrapa, elegíveis para o 
recebimento de bolsas. Segundo o ponto de vista da empresa, para que um centro de pesquisa 
seja elegível para o recebimento de cotas de bolsas do PIBIC, os supervisores, além de serem 
detentores do título de doutor, devem ser líderes de projetos nos chamados Macroprogramas da 
Embrapa (Gomes et al., 2007). Todos os 37 centros possuem pesquisadores líderes de projetos 
dos Macroprogramas (MP) e, dessa forma, o modelo é composto por 37 DMUs. 
Para a escolha das variáveis deve ser levado em conta que uma unidade que obtenha 
boa produção científica deve ser melhor aquinhoada do que uma em que os bolsistas fiquem 
relativamente ociosos. Como variável de recurso (input) do modelo DEA foi selecionado o 
número de cotas de bolsas de cada centro de pesquisa. Até o final de 2005, o total de bolsas do 
PIBIC na Embrapa era de 303. Foram concedidas em 2006 mais 25 bolsas, perfazendo um total 
de 328. A (re)distribuição destas bolsas foi feita em duas etapas, conforme adiante detalhado. 
As variáveis de produto (outputs) são os critérios eleitos pelo comitê da empresa para 
distribuir as bolsas (Gomes et al., 2007). Foram selecionados quatro índices, que têm “sentido” 
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de maximização. O primeiro mede a complexidade dos projetos de pesquisa dos MP. É um 
indicador ponderado que reflete as características específicas dos MPs quanto à estrutura de 
suas equipes e de seus arranjos. As ponderações foram aquelas eleitas pelo comitê interno, 
quais sejam: 10 para MP1, 5,38 para MP2, 0,77 para MP3 e 2,31 para MP6. 
Como segundo output foi usado um indicador de produção científica da empresa. Esse 
indicador de produção é usado também nos modelos que avaliam o desempenho dos centros de 
pesquisa da Embrapa, como descrito em Souza et al. (1999, 2007). O índice agregado de 
produção é formado por quatro categorias: produção científica; publicações técnicas; 
desenvolvimento de tecnologias, produtos e processos; difusão de tecnologia e imagem. Na 
agregação dessas categorias são usados os pesos definidos em reuniões gerenciais da empresa. 
O terceiro produto é o índice que mede a importância da participação de bolsistas nos 
projetos de pesquisa da unidade. A percepção sobre este critério foi levantada por questionários 
junto aos centros de pesquisa da empresa, e mensurado em função dos projetos de cada centro. 
Foi usada uma escala 0-100, caracterizada pela Superintendência de Pesquisa e 
Desenvolvimento da Embrapa, segundo metodologia própria.  
O quarto output é o índice que mede o potencial para supervisão dos bolsistas. 
Corresponde à soma dos doutores que estão disponíveis para fazer a supervisão de bolsistas 
PIBIC em todos os projetos. As observações foram normalizadas pela mediana da Embrapa. 
A (re)distribuição das bolsas foi feita em duas etapas. Na primeira foi rodado o modelo 
DEA-GSZ para realocar as 303 bolsas já existentes. O objetivo desta realocação é dar nova 
orientação à estrutura de distribuição de bolsas do PIBIC na empresa e fortalecer o papel destes 
colaboradores nos centros em que são realmente necessários. Nessa etapa, para iniciar o 
modelo, cada centro de pesquisa recebeu, de forma fictícia, o mesmo número de cotas 
(distribuição equitativa, uniforme), ou seja, o input de cada DMU equivale a 303/37=8,1892 
cotas. Em conseqüência do uso do modelo DEA-GSZ, algumas unidades tiveram acréscimo, 
outras decréscimo e outras mantiveram a cota original. Como o resultado do modelo DEA-GSZ 
é fracionário e o número de bolsas é inteiro, o valor realocado foi arredondado para o inteiro 
mais próximo e a sobra foi alocada segundo o Algoritmo Sequencial. Esta abordagem é 
baseada na proposta de Gomes et al. (2008). 
Na segunda etapa foram alocadas as 25 novas bolsas concedidas à empresa somente às 
unidades que tiveram redução de sua cota na etapa anterior (diferença entre a alocação feita 
pela empresa e a alocação gerada pela etapa 1). Foi usado o Algoritmo Sequencial de Alocação 
de Recursos Discretos em DEA e o mesmo modelo da etapa anterior, composto por 1 input 
(bolsas) e 4 outputs (critérios de distribuição das bolsas). Entretanto, o valor do input usado foi 
aquele resultante da Etapa 1.  
Ao considerar as bolsas alocadas na Etapa 1 como input inicial do modelo da Etapa 2, 
usa-se a filosofia do modelo sequencial, qual seja, verificar o comportamento das DMUs se 
estas mantivessem o mesmo valor dos critérios de distribuição, mas pudessem contar com as 
novas bolsas distribuídas nesta etapa.  
Nas duas etapas foi usado o modelo DEA CCR, pois este é o modelo usado na 
avaliação de desempenho dos centros de pesquisa da empresa, com orientação a inputs, já que 





A Tabela 1 traz os dados usados e os resultados da abordagem aqui proposta. As 
colunas A, B, C e D representam os outputs do modelo (índice de produção científica, índice de 
potencial de supervisão dos bolsistas, índice de importância dos bolsistas e índice de 
complexidade dos projetos, respectivamente). Como comentado anteriormente, os resultados do 
modelo DEA-GSZ foram aproximados para o inteiro mais próximo e a sobra foi alocada 
segundo o algoritmo sequencial. Este é o valor apresentado na coluna E. 
Ao calcular-se a diferença entre a distribuição atual das 303 bolsas e o resultado da 
Etapa 1, verificou-se que 12 unidades tiveram redução de suas cotas (DMU_1, DMU_3, 
DMU_5, DMU_9, DMU_11, DMU_13, DMU_14, DMU_22, DMU_23, DMU_25, DMU_29, 
DMU_34). As 25 novas cotas recebidas pela empresa foram alocadas na segunda etapa a estas 
12 unidades apenas com o Algoritmo Sequencial, de modo a minimizar o impacto da redução 
de cotas de bolsas. Foram necessárias quatro iterações desse algoritmo para a distribuição 
completa das 25 bolsas. Os resultados desta etapa (alocação de 25 bolsas) são os da coluna F. 
A alocação final de bolsas às unidades é o somatório dos resultados das Etapas 1 e 2, 
qual seja, 328 (conforme apresentado na Tabela 1, coluna G). As medidas de eficiência finais, 
que tomam com base essa alocação (coluna H), foram calculadas com o software SIAD 
(Angulo Meza et al., 2005). 
Cabe uma observação em relação aos modelos usados. No modelo DEA-GSZ orientado 
a inputs, as DMUs eficientes ganham unidades de input e as ineficientes perdem. A realocação 
feita pelo modelo DEA-GSZ é baseada no alvo, que é o valor do input original multiplicado 
pela eficiência. Ao serem analisadas as DMUs 10 e 12, por exemplo, ambas foram eficientes no 
primeiro modelo DEA rodado, que assumiu como input o valor de 8,1892 para todas as DMUs 
(distribuição uniforme). Como ambas as DMUs tiveram a mesma medida de eficiência e o 
mesmo valor do input original, o valor das bolsas após a realocação foi o mesmo para ambas, 
apesar de uma aparente superioridade da DMU 10. Para que isso não acontecesse, ou o valor 
total do input original (303) não poderia ter sido uniformemente distribuído entre as DMUs, ou 
o modelo deveria considerar que bolsas era variável de output. No entanto, esta última 
possibilidade não seria facilmente interpretável em termos de processo produtivo. 
A distribuição de cotas descrita neste artigo apresentou eficiência média final superior à 
da abordagem anteriormente proposta por Gomes et al. (2007), que usou somente o modelo 





O uso de modelos DEA-GSZ mostrou-se bastante adequado à alocação de bolsas do 
PIBIC. Os resultados da abordagem proposta, de uso consecutivo do modelo DEA-GSZ e do 
Algoritmo Sequencial para Alocação de Recursos Discretos em DEA, geraram uma eficiência 
média maior do que aquela obtida com os valores de cotas alocados pelo comitê interno da 
instituição e pela abordagem anterior que usava somente o modelo DEA-GSZ nas duas etapas. 
Deve-se notar ainda que o uso de uma alocação prévia com o modelo DEA-GSZ antes de 
aplicar o algoritmo sequencial, evita a morosidade deste algoritmo. 
O aumento de eficiência global alcançado pela distribuição proposta é de especial 
interesse para a administração central da empresa. A alocação de bolsas do PIBIC aqui descrita 
permite o uso mais eficiente dos recursos, ou seja, permite identificar de forma ótima as 
unidades mais adaptadas para o processo de produção subjacente ao PIBIC.  
A proposição e o uso de modelos objetivos para a decisão a respeito de alocação ou 
realocação de recursos mostram-se relevantes. De fato, informar às unidades constituintes que a 
alocação de bolsas não foi feita com base em critérios subjetivos, mas sim sobre critérios 
quantificáveis e que refletem a gestão dessas unidades, torna o processo menos vulnerável a 





Ao CNPq, pelo apoio financeiro. 
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Tabela 1: Dados e Resultados 
 
A B C D E F G H 
Unidade Prod. 
científica 






final     
etapas 
1 e 2 
Eficiência 
de (G) 
DMU_1 3,24 14,29 100,00 100,00 11 3 14 1,0000 
DMU_2 0,85 7,14 100,00 25,89 11 - 11 0,9697 
DMU_3 1,06 14,29 75,00 33,10 8 1 9 0,8889 
DMU_4 1,18 100,00 100,00 43,16 11 - 11 1,0000 
DMU_5 1,10 14,29 100,00 30,21 11 1 12 0,8889 
DMU_6 0,42 14,29 100,00 42,43 11 - 11 0,9697 
DMU_7 1,56 14,29 56,25 2,16 6 - 6 1,0000 
DMU_8 0,77 14,29 75,00 49,63 8 - 8 1,0000 
DMU_9 0,56 10,71 50,00 32,37 5 3 8 0,6681 
DMU_10 1,91 50,00 100,00 54,66 11 - 11 1,0000 
DMU_11 1,23 14,29 50,00 29,49 5 4 9 0,6504 
DMU_12 0,17 7,14 100,00 5,03 11 - 11 0,9697 
DMU_13 1,06 7,14 50,00 35,99 5 2 7 0,8284 
DMU_14 1,01 14,29 25,00 17,98 5 2 7 0,6609 
DMU_15 1,29 25,00 100,00 45,33 11 - 11 0,9697 
DMU_16 0,77 17,86 75,00 7,92 8 - 8 1,0000 
DMU_17 1,08 14,29 75,00 41,00 8 - 8 1,0000 
DMU_18 1,80 28,57 100,00 66,90 11 - 11 1,0000 
DMU_19 1,15 14,29 100,00 33,09 11 - 11 0,9697 
DMU_20 1,76 7,14 75,00 26,63 8 - 8 1,0000 
DMU_21 0,96 14,29 75,00 15,82 8 - 8 1,0000 
DMU_22 0,39 0,00 0,00 20,14 3 0 3 0,9397 
DMU_23 0,86 14,29 37,50 46,04 6 3 9 0,7614 
DMU_24 1,66 17,86 75,00 29,48 8 - 8 1,0000 
DMU_25 0,26 14,29 87,50 12,24 10 1 11 0,8485 
DMU_26 0,68 0,00 75,00 1,44 8 - 8 1,0000 
DMU_27 1,19 7,14 100,00 1,44 11 - 11 0,9697 
DMU_28 0,40 0,00 37,50 7,20 4 - 4 1,0000 
DMU_29 0,58 17,86 50,00 5,03 5 4 9 0,5931 
DMU_30 0,76 7,14 100,00 11,51 11 - 11 0,9697 
DMU_31 0,79 14,29 75,00 17,99 8 - 8 1,0000 
DMU_32 0,94 7,14 56,25 8,64 6 - 6 1,0000 
DMU_33 0,70 21,43 75,00 16,54 8 - 8 1,0000 
DMU_34 1,54 14,29 100,00 25,90 11 1 12 0,8889 
DMU_35 0,84 14,29 75,00 25,18 8 - 8 1,0000 
DMU_36 0,15 14,29 37,50 7,92 4 - 4 1,0000 
DMU_37 1,21 21,43 75,00 12,96 8 - 8 1,0000 
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